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Резюме. Цель. Целью исследования является разработка и применение способа 

извлечения информации о личности пользователей из записей их голоса при помощи 

вычисления мел-кепстральных коэффициентов. Метод. В ходе исследования  использова-

ны методы извлечения информативных признаков из голосовой записи, позволяющие 

идентифицировать диктора, а также представлена схема аутентификации с использовани-

ем мел-кепстральных коэффициентов. Результат. На основе данного метода был реализо-

ван модуль аутентификации с использованием аудио записей голоса пользователей про-

стейшими MFCC. Модуль аутентификации был разработан с использованием языка 

Python. Вывод. Метод биометрической аутентификации является недорогим и относи-

тельно простым способом проверки подлинности пользователей. Несмотря на очевидные 

преимущества мел-кепстральных коэффициентов, данный метод имеет определенные 

недостатки, для устранения которых могут быть использованы различные частотные 

фильтры, а также сторонние алгоритмы анализа аудиозаписей. 
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Abstract. Objective. The purpose of the study is to develop and apply a method for ex-

tracting information about the identity of users from recordings of their voices using the calcula-

tion of mel-cepstral coefficients. Method. In the study of the application of methods for extract-

ing informative features from a voice recording, allowing identification of the speaker, an au-

thentication scheme using mel-cepstral coefficients is presented. Result. Based on this method, 

an authentication module was implemented using audio recordings of user voices using the sim-

plest MFCC. The authentication module was developed using Python language Conclusion. 

The biometric authentication method is an inexpensive and relatively simple way to verify the 

authenticity of users. Despite the obvious advantages of mel-cepstral coefficients, this method 

has certain disadvantages. To eliminate shortcomings, various frequency filters can be used, as 

well as third-party algorithms for analyzing audio recordings. 
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Введение. Процесс аутентификации представляет собой комплекс мер, позволяю-

щих определить правомерность доступа пользователя к некоторым ресурсам посредством 

предоставления им аутентифицирующего фактора [1–2]. В настоящее время существуют 

различные способы аутентификации, одним из которых является биометрическая 

аутентификация. При биометрической аутентификации в качестве признака пользователь 

должен предоставить физиологический или поведенческий признак. Одним из таких 

признаков может быть голос. Биометрия позволяет упростить процесс аутентификации 

для пользователя, но в то же время для её проведения необходимо использовать 

эффективное оборудования и методы верификации, чтобы исключить возможность 

нелегитимного доступа или отказа в доступе разрешённым пользователям. 

Постановка задачи. Голосовая аутентификация может стать недорогим простым 

способом проверки подлинности пользователей, в связи с чем необходимо исследовать 

характеристики голосовых шаблонов и разрабатывать методы обработки таких шаблонов. 

В данной работе рассмотрены основные методы извлечения информативных признаков из 

голосовой записи, позволяющих идентифицировать диктора, а также представлена схема 

аутентификации с использованием мел-кепстральных коэффициентов. 

Ожидается, что объем рынка голосовой биометрии вырастет с 1,93 млрд долларов 

США в 2023 году до 4,18 млрд долларов США к 2028 году при среднегодовом темпе роста 

16.75% в течение прогнозируемого периода (2023-2028 годы) [2]. В связи с этим все более 

актуальной становится проблема повышения безопасности систем голосовой 

аутентификации. 

Методы исследования. Существуют различные классификации биометрических 

параметров, которые могут быть использованы для аутентификации. Часто биометрические 

параметры делят на две группы: физиологические и поведенческие. 

Физиологические параметры также называют статическими, поскольку в нормальном 

случае данные характеристики однозначны, неизменяемы и не зависящие от внешних 

факторов. Однако, данные характеристики могут изменяться, например, в случае серьёзной 

болезни или несчастного случая.  

Поведенческие, или динамические, параметры могут изменяться в зависимости от 

эмоционального или физического состояния человека. Голос как параметр аутентификации 

является именно поведенческой характеристикой, поскольку зависит от физического 

состояния голосового тракта. Свойства голоса (частота, интонация, носовой звук и др.) – 

это уникальные характеристики, описывающие строение речевого тракта говорящего [3]. 

Мел-кепстральные коэффициенты. Аутентификация не может быть проведена 

непосредственно по записи голоса диктора, так как запись в амплитудной области 

отражает громкость, произнесённые слова и другие параметры, не относящиеся 

к характеристикам голоса диктора. Поэтому для выделения характеристик самого голоса 

необходимо провести обработку записей. В ходе обработки записи выполняется 

вычисление определённого числа коэффициентов, отражающих совокупность признаков 

голоса. Среди таких коэффициентов наиболее популярными являются мел-кепстральные 

коэффициенты (от англ. Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC). 

Мел определяет высоту звука – восприимчивость к изменению частоты звукового 

сигнала слуховым аппаратом человека [4]. Данную величину можно получить по формуле 1, 

полученной после проведения ряда психофизических экспериментов: 

)
700

1(log*2595 10

f
m += (1) 

где m  – высота звука (мел), f  – частота звука (Гц). 

Спектр является представлением исходного сигнала в частотной области [5]. Такое 

преобразование позволяет снизить информационную избыточность: характеристики сиг-

нала представляются в более компактном виде по сравнению с его временной формой. 

Данное утверждение справедливо для простейших сигналов, например, синусоидальных.  
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На практике чаще всего встречаются сложные сигналы, являющиеся совокупно-

стью большого количества более простых сигналов. В связи с этим, для них спектральное 

представление также может включать большое количество информации, затрудняющее       

их дальнейшую обработку. На основе этого было введено новое понятие – кепстр.  

Кепстр является обратным преобразованием Фурье от логарифма спектрального 

представления сигнала, т. е. кепстр – это спектр логарифма спектра временной волны [6]. 

Кепстр позволяет представить сигнал в ещё более усечённом виде (без потери информа-

тивности). 

Процедура вычисления мел-кепстральных коэффициентов включает в себя                       

следующие действия: 

1) усиление высоких частот; 

2) сегментирование сигнала на фреймы; 

3) применение оконной функции и выполнение быстрого дискретного                              

преобразования Фурье; 

4) мел-частотное преобразование; 

5) выполнение дискретного косинусного преобразования. 

Усиление высоких частот исходного сигнала не обязательное, но, в некоторых слу-

чаях, желаемое действие, поскольку форманты высоких частот при обработке сигнала 

имеют меньшую амплитуду, по сравнению с более низкими частотами [7]. Данное дей-

ствие может быть выполнено по формуле 2. 

 )1(*)()( −−= tyatyty  
 

(2) 

где )(ty  – сигнал с усиленными высокими частотами, )(ty  – исходный дискрети-

зированный сигнал в момент времени t , a  – коэффициент усиления. 

Коэффициент a  принимает значение от 0,95 до 0,98 включительно. 

Сегментирование сигнала на фреймы необходимо для дальнейшего упрощения вы-

числений, операции выполняются к каждому фрейму, независимо от других. Однако, для 

сохранения зависимости сегментов, фреймы могут пересекаться. 

Применение оконной функции и выполнение быстрого дискретного преобразова-

ния Фурье к каждому полученному фрейму условно можно объединить в один шаг. Окон-

ные функции используются для для улучшения спектрального разрешения сигнала [6]. 

Оконное преобразование Фурье представлено 3. 
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где )( mnW −  – оконная функция, N  – количество отчётов, )(nf  – значение                 

сигнала в точке n , n  индекс частоты [8]. 

В качестве оконной функции для вычисления MFCC наиболее часто используют 

функцию Хэмминга (формула 4). 
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(4) 

В зависимости от типа задач, помимо функции Хэмминга можно также использовать 

прямоугольную, Хеннинга, Блэкмана и другие [9]. После преобразования Фурье сигнал                

в каждом фрейме представлен в амплитудно-частотной области. Теперь необходимо                

выполнить мел-фильтрацию. Преобразование частот в мел-шкалу подразумевает выбор 

числа мел-полос пропускания и вычисление мел-фильтра полос пропускания. Число                   

мел-полос является гиперпараметром, который подбирается эмпирически в зависимости             

от природы звука.  

Для вычисления мел-фильтра нужно: 

1) перевести нижнюю и верхнюю частоты сигнала в мелы (1); 

2) полученный отрезок разделить на полосы; 
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3) перевести крайние точки каждой полосы перевести из мелов в Гц (формула 5); 

4) построить треугольные фильтры. 

 )110(*700 2595 −=
m

f  
(5) 

Дискретное косинусное преобразование является заменой обратному                             

преобразованию Фурье. Использование DCT обусловлено его простотой, а также              

возможностью получить вещественные MFCC, а не комплексные (формула 6). 

 
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где nĈ  – n -ый мел-кепстральный коэффициент, k  – число мел-кепстральных               

коэффициентов, kŜ  – результат мел-фильтрования (энергетический спектр каждого фрейма). 

На основе экспериментов, было вычислено оптимальное число коэффициентов,    

равное 12 – 13. В первых коэффициентах содержится больше всего полезной информации. 

Помимо этого, на практике часто вычисляют разницу этих коэффициентов (дельты). 

У MFCC, тем не менее, есть ряд недостатков, одним из которых является неустойчи-

вость к шуму [10]. Если при записи голоса пользователя на фоне имеется шум (другие  

голоса, звуки, помехи микрофона), то коэффициенты сильно изменятся, т.е. в них будет 

информация не только о голосе, но и о шуме. Для устранения этого недостатка на практике 

часто используют фильтры высоких и низких частот. 

Обсуждение результатов. Согласно выше описанному алгоритму была разработана 

модель аутентификации, использующая простейшие MFCC. Процесс аутентификации          

проходит следующим образом: 

1) записывание голоса диктора, произносящего псевдо-случайно сгенерированную фразу; 

2) выполнение амплитудной нормировки сигнала; 

3) разбиение записи на пересекающиеся на 10 миллисекунд фреймы; 

4) получение спектра сигнала и вычисление периодограммы каждого фрейма; 

5) вычисление общей энергии сигнала каждого фрейма; 

6) получение блока мел-фильтров; 

7) выполнение скалярного произведения мел-фильтров и периодограммы каждого фрейма; 

8) логарифмирование полученной энергии каждого фильтра; 

9) выполнение дискретного косинусного преобразования; 

10) сравнение полученных коэффициентов с эталонными с помощью алгоритма               

динамической трансформации временной шкалы и вычисления евклидового расстояния. 

Модуль аутентификации был разработан с использованием языка Python [11 – 15]. 

Перед выполнением аутентификации необходимо получить эталонные MFCC. Чтобы               

повысить надёжность системы, нужно сделать несколько записей. В данной работе                        

для получения эталонных MFCC выполняется 10 записей голоса диктора, при этом каждый 

раз пользователю необходимо произнести сгенерированную фразу (рис. 1). 

 
Рис. 1.  Запись голоса для вычисления эталонных коэффициентов 

Fig. 1. Voice recording for calculating reference coefficients 

 

Процесс аутентификации, как описано выше, происходит аналогично: пользователю 

генерируется фраза, которую нужно произнести. После этого, вычисленные                               

коэффициенты сравниваются с эталонными, т.е. происходит сравнение с коэффициентами 

для каждой эталонной записи (рис. 2). 
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    Рис. 2.  Сравнение вычисленных коэффициентов с эталонными 

Fig. 2. Comparison of calculated coefficients with reference ones 

Если среднее значение Евклидова расстояния (avdist) меньше порогового 

(threshold), то аутентификация считается успешной (рис. 3). В противном случае, 

пользователь не может считаться аутентифицированным.  

  Рис. 3.  Пример успешной аутентификации 

Fig. 3. Example of successful authentication 

Вывод. В ходе выполнения работы был создан модуль аутентификации пользова-

телей по их голосу с помощью вычисления мел-кепстральных коэффициентов. Данный 

метод биометрической аутентификации является недорогим и относительно простым 

способом проверки подлинности пользователей. 

Несмотря на очевидные преимущества мел-кепстральных коэффициентов, данный 

метод имеет определённые недостатки. В частности, данные коэффициенты могут быть 

вычислены неверно, если диктор находится в обстановке со сторонними шумами. Помимо 

этого, данные коэффициенты не учитывают эмоциональное состояние говорящего. 

Для устранения данных недостатков могут быть использованы различные частотные 

фильтры, а также сторонние алгоритмы анализа аудиозаписей. 
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